SIPINA R.R.

1 Objectif

Déploiement d’un modeéele de prédiction sur des nouvelles données non
étiquetées. Evaluation de I’erreur de prédiction par ré échantillonnage.

Déploiement de modeéles. Le déploiement des modeles est une activité clé du Data
Mining. Dans le cas de l'apprentissage supervisé, il s'agit de classer de nouveaux
individus a partir des valeurs connues des variables prédictives introduites dans le
modele.

La tres grande majorité des logiciels commerciaux proposent ce type d’outil. Parmi les
innombrables stratégies a ce jour, le langage PMML! (Predictive Model Markup Language),
basé sur XML, semble vouloir s'imposer. L'idée est de définir un standard reconnu de
description des modeéles. Ainsi, un classifieur produit par un logiciel de Data Mining
quelconque pourra étre exporté vers un outil de déploiement reconnaissant cette norme
et intégrant un interpréteur PMML. L'implantation des modeles dans les systémes
d’'information est standardisée, réduisant les colts engendrés par le développement
répétitif de solutions ad hoc pour chague nouvelle situation a gérer.

SIPINA peut directement appliquer un arbre de décision sur un nouveau fichier non
étigueté. Petite contrainte néanmoins, le processus de déploiement doit étre consécutif a
I'apprentissage. Il n'est pas possible de distribuer un modele pour I'appliquer sur de
nouveaux individus en dehors de I'environnement SIPINA.

Evaluation des performances. Prédire sur des nouveaux individus, c’'est bien. Mais il
faut pouvoir annoncer a l'avance les performances a venir. En effet, une affectation
erronée produit des conséquences négatives (ex. diagnostiquer I'absence d'une maladie
chez une personne souffrante fera qu’elle ne sera pas soignée). Pouvoir évaluer la
fiabilité d’'un modele prédictif est primordiale pour la décision de sa mise en production
(ou non).

Habituellement, pour mesurer les performances et apprécier la structure de |'erreur, on
subdivise les données en deux parties : la premiere, dite échantillon d’apprentissage, est
utilisée pour construire le modele prédictif ; la seconde, dite échantillon test, destinée a
éprouver le modele, est utilisée pour obtenir la matrice de confusion et les ratios de
qualité. Ce schéma est recevable si les données sont abondantes. Dans le cas contraire,
en fragmentant les données, il pénalise I'une ou l'autre phase du processus de
modélisation. Si on réserve trop de données pour |'apprentissage, nous disposerons de
trop peu de données pour I'évaluation, I'estimation des performances est peu fiable. A
I'inverse, si nous cherchons a privilégier I’évaluation, la phase d’apprentissage est
dégradée car sevrée des informations cruciales qu’apportent les données.

Dans le cas des petites bases, 100 observations disponibles dans notre étude, on
préféerera passer par les techniques de ré échantillonnage. Nous utiliserons la méthode

1 http://www.dmg.org/
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bootstrap dans ce didacticiel. Le but est de fournir une mesure crédible de la
performance de I'arbre construit sur la totalité des données disponibles. Pour cela, on
répete le schéma apprentissage-test, en constituant des données d’'apprentissage de
méme taille que la base initiale par tirage aléatoire avec remise?. Les arbres individuels
construits lors de ce processus ne servent qu’a |I'évaluation globale, ils n'ont pas d’intérét
intrinseque. C’est la raison pour laquelle la grande majorité des logiciels de Data Mining
ne les affichent pas.

Organisation du didacticiel. Dans ce didacticiel, nous montrons comment procéder a
partir d'un classeur EXCEL subdivisé en plusieurs feuilles contenant : (1) les données
pour l'apprentissage du modele, comprenant a la fois la variable a prédire et les
descripteurs ; (2) les individus a classer, ne comprenant que les descripteurs, I'objectif
étant d'associer a chaque individu sa classe d'appartenance.

De plus, en nous basant uniquement sur des données de la 1% feuille (1), nous devrons
annoncer les performances sur la 2" feuille.

L'intérét de ce didacticiel est que nous disposons en réalité des vraies étiquettes des
individus dans une 3®™¢ feuille. Cette information n’est jamais disponible en pratique. Pour
nous il s'agit avant tout d’'un exercice de style. On veut évaluer la précision de notre
dispositif c.-a-d. vérifier si les performances annoncées sont compatibles avec les vraies
performances mesurées a posteriori.

2 Données

Nous travaillons sur les données WINE? (wine_deployment.xIs?). Il s’agit de classer des
alcools a partir de leurs propriétés chimiques. La variable a prédire, type d’alcool,
présente 3 modalités (A, B et C). La base est complétée par 12 descripteurs, tous
continus.

La 1°¢ feuille (Data.Learning) contient les données d’étude. Nous disposons de 100
observations. Dans ces conditions, il est hors de question de les subdiviser en
apprentissage et test, surtout en utilisant des arbres de décision. Nous utiliserons la
totalité de I"’échantillon pour la construction du modele de prédiction. Puis par un procédé
de ré échantillonnage, nous estimerons la performance du modele en déploiement.

La 2" feuille (Data.Deployment) contient les observations a classer. Seuls les
descripteurs sont disponibles. Une colonne « ID », servant d’identifiant, a été ajouté
pour éviter toute erreur de manipulation. Notre objectif est de compléter a cette feuille
avec une colonne « prédiction » qui associe a chaque observation sa classe
d’appartenance. Nous devrons alors annoncer Iles performances attendues,
principalement la probabilité de mal classer, sur cette 2" feuille.

2 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/resampling_evaluation.pdf

3 ual Machine Learning Repository - http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html or
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/wine/

4 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/dataset/wine_deployment.xls
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La 3°me feuille (Data.Deployment.Class.Value) contient les vraies étiquettes des individus
a classer. Encore une fois, dans la réalité, ces données ne sont pas accessibles. Nous les
intégrons a titre pédagogique pour apprécier la qualité de la démarche. Pour ce faire,
nous copierons dans cette feuille la prédiction. Nous construirons la matrice de confusion
pour calculer le taux d’erreur : cela permettra de contréler la crédibilité de I'erreur
annoncée dans la phase précédente.

E3 Microsoft Excel - wine_deployment.xis

@J Eichier  Edition  Affichage  Insertion Format  Outils  Données  FenStre 2 Tanagra Sipina e ques! - B X
= 7 anal -8 -6 7z 5 EE=E @ %m W@ EE - B-A -
A1 - A Type
A B C (] E i ] H |5t

71' Type L) Alcahal % Ma‘aiic_A‘c:id ) Ash ' A‘sh_ﬁ:lcéiihity i Magnesium 'Tétél_i:'henﬁls Flavannids inflavanaid—
2B 12,33 0.99 1.95 143/ 136 1.9 1.85 =
Sl 1356 173 2.45 205 116 286 2.78

4 | 12 092 2 19 86 242 2.25

5 |c 1251 1.24 225 175 a5 2 0.55

5 B 1221 114 1.75 163 151 185 1.28

7 |a 1422 393 2.51 132 128 3 3.04

B8 [ 1282 337 2.3 195 53 1.43 0.66

=R 1247 152 22 13 162 25 227

108 1237 163 2.3 245 ag 222 2.45

11 |c 1281 231 2.4 24 95 115 1.08

12 o 1373 15 27 225 101 3 325

13 ¢ 1336 256 235 20 a9 1.4 0.5

14 |a 1358 1.66 2.36 191 106 286 3.14

15 |8 11.45 2.4 242 20 96 29 279

16 |c 1323 3.3 2.25 185 95 1.3 0.53

17 & 1383 165 26 17.2 94 245 203

18 B 11.82 172 1.86 19.5 a6 2.5 1.64

19 B 11.54 253 2.23 18 112 172 1.32

20 B 1242 443 273 265 102 22 213

21 |a 144 202 24 158.5 103 275 292

22 | 14.2 1.76 2.45 152 112 327 3.339

23 |8 1272 1.81 o2 188 86 22 2.53

24 c 13.08 3.8 2.36 215 113 1.1 1.33

25 B 11.95 1.09 23 21 101 3.38 214

26 B 1207 215 247 21 a5 26 2.65

27 B 1165 167 2.62 26 53 182 1.61

28 B 1264 138 2.02 163 100 202 1.41

29 ¢ 13.27 4.23 2.6 20 120 1.59 0.69

30 ¢ 1378 276 2.3 22 a0 1.35 0.63
31 |c 134 46 2.86 25 112 1.98 0.96

2B 1251 173 1.95 205 a5 2.2 1.92

33 | 13.71 1.86 2.36 166 101 2.61 2.88

34 A 1329 187 266 16.8 102 3 3.23

35 & 14.3 182 2.72 20 120 2.3 3.14

36 B 11.81 212 274 215 134 16 0.93

7 e 1334 0.94 2.36 17 110 2.53 1.3

358 A 1374 167 2.25 16.4 115 26 23 =
==, = e S e S =5 =

4 4 » W Datalearning { Data.Deployment / Data.Deployment.Class.Value |4 | v l_
Dessin = % = automatigues |:| = Fé: i - é A

Prét HLIM

3 Apprentissage et déploiement

3.1 Préparation des données de déploiement

Il est possible de lancer directement le logiciel SIPINA a partir d’EXCEL via la macro
complémentaire qui accompagne le logiciel®. Cependant, s’agissant du déploiement sur
un nouveau fichier, nous sommes obligés de sauvegarder le fichier des individus a classer
dans un format propre a SIPINA (*.fdm).

Nous sélectionnons les données dans la feuille « Data.Deployment ». Nous activons le
menu SIPINA / EXCEUTE SIPINA. Nous vérifions que la plage de données est correctement
sélectionnée, puis nous validons.

> Voir les didacticiels en ligne : http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/doc/sipina_xla_installation.htm pour I'intégration
de la macro complémentaire dans EXCEL ; http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/doc/sipina_xla_processing.htm, pour
son utilisation.
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crosoft Excel - wine_deployment.xls

Fichier  Edtion  Affichage  Insertion Formst Outls Données Fenftre 2 Tanagrs | Sipina | Tapez une que
DE o 7 o,
MN79 - £ 1185 About
i A [ B [ € [ ©® [ €& [ F [ & [ H =

1B Alcohol Walic_Acid Ash Ash_Alcalinity.  Magnesium Total_Phenols  Flavanoids  favanoid_Phenroar —
2] 1 11.03 151 22 7.8 85 246 . 052
B 2 12.18 1.61 2.31 228 a0 1.78 168 043
4] 3 13.48 187 284 25 23 26 14 052
55 ] 4 1339 177 282 181 a3 a5 284 0.34
| B | 5 13.41 3.84 242 18.8 a0 245 268 027
7 ] 6 13.84 i17g 227 174 108 288 3.54 0.32
| & | 7 1368 1.83 236 17.2 104 242 288 0.42
] a 135 181 261 20 96 253 261 0.28
|10 | g 14.75 173 239 1.4 o 394 Fell=tc} 0.43
1T ] 10 12 1.51 242 2z a6 145 1.25 05
112 11 133 i.72 214 17 ad 24 219 0.27
HER 12 12.08 113 251 24 76 2 1.58 04
14 13 1187 4.3 239 e g2 286 3.03 021
15 ] 14 in B Execute Sipina g
|16 | 15 14.02 1) 0.26
ikl 18 e it Dataset range (including the name of the attributes - first row): 0%

18 17 1237 1 037
EER 18 1243 1 AL SNETS] =l 039 i
|20 19 13.05 1 0.28
21 | 20 1285 2 o Cancel 0.24
| 22| 21 11.79 2] 0.58
|23 | 22 1372 1k : o T = : 013
| 24 ] 23 12.25 1.73 242 18 20 165 203 0.37
25| 24 1161 135 27 20 a4 274 2482 028
| 26 | 25 14.39 1.87 245 146 95 25 252 03
|27 % 12.52 243 247 il a6 2.55 227 0.26
| 26 27 13.87 19 28 19.4 107 2495 2497 0.37
29| 28 1285 15 252 175 a5 245 237 0.26
| 30} 29 12.37 0.84 1.36 106 8 1.88 0.57 0.28
[ 37 | 30 12 343 z 18 a7 2 1.64 0.37
| 32| Edl 1245 303 264 27 a7 18 0.58 063
33| 32 12.08 133 253 235 70 22 1.58 0.42
| 34 | A 138 1568 242 16 10 34 339 0.21
| 35 | 34 152 324 238 .5 a2 1.93 076 0.45
| 36 | 35 1362 485 235 20 az 2 0 047
37| 36 1328 164 284 155 10 25 268 0.34

35 37 14.21 4.04 44 188 111 285 285 03 =
M 4 » w] Datalearning % Data.Deployment ‘Dep\oyment‘c\ass.\falue [« | vl

Dessin~ [3 | Formes autematiques = . a [ O] Al e (B DAL= =SB E .

Prét Somme=73994.976 HLIE

SIPINA est automatiquement démarré, les données chargées via le presse-papier. Le
logiciel a bien reconnu 14 colonnes et 78 observations. Dans cette premiere phase, nous
nous bornerons a sauvegarder les données au format binaire « .fdm ». Nous activons le
menu FILE / SAVE AS, et dans la boite de dialogue qui apparait nous spécifions le nom du

fichier, « wine_data_deployment.fdm » par exemple.

Sipina Research Version - [Learning set editor]

Nous pouvons fermer SIPINA et revenir dans le classeur EXCEL maintenant.

M BEEN Edit Data Statistics  Induction method  Analysis Wiew  Window  Help |
oy Mew |
Oper.... = | [#icohol Walic_tcid_[Ash | &:sh_ealinit Magnesium_[Totsl_Phenal:Fia
Al Save B o - = 545 21
Enregistrer sous (7] e
Access Foreign databases Entegistrer dans : [ 1) Fmeasure for decision tiee | eF B8~ 2 60 14
Subsample management A | =2 £
N 2 2 a5 2€
hes d t
Ext 5 28 =5
7 Fra [2.42 2E
8 B [2.53 2E
Bursau
H 310 3E
10 ) [1.45 1.2
(=
11 Mes documents [2.40 24
12 - 2.00 1.£
13 Byl 255 e
14 Poste de travail [1.55 0E
15 - 2. 65 i
16 .:é [ 2 2 a5 34
o Favoris 1€seau Nom ch fichier vine:_data_deployment fdm - - 42 2
18 Type [Data Manager File [ FOM] =] Annuler | o 7q 3.1
Leaming method 19 oo I T Bl T o7 0 0o 3c
MethadName=Improved ChRAID [Tsc A | |20 20.00 1238 299 2.40 20.00 104.00 130 1z
tethodClasskame=TArbreD ecisionl — | |21 21.00 11.79 213 278 2850 a2.00 243 2z
" 22 2200 1372 1.43 2.50 16.70 105.00 340 3E
Merge=0.05 T
Split=0.001 ol | ) 2300 1225 173 212 19.00 80,00 1685 2c
TypEBanEerm_=1 24 24.00 11.61 1.35 270
VakieBoifendni 25 2500 1433 187 2.45
Sampling=0 o
—F T ook = 26 26.00 12.52 243 2
Sl 27 27.00 1387 180 2.80
78 examples selected == Sy SRR p AT
0 eramples idle %
|Editing MNEW.FDM
Improved ChAID (Tschuprow Goodness of Spit) N —
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3.2 Chargement des données d’apprentissage dans SIPINA

Pour construire notre arbre de décsion, nous sélectionnons les donnés de la feuille
« Data.Learning ». De nouveau, nous activons le menu SIPINA / EXECUTE SIPINA. Apres
avoir vérifié la sélection de données, nous validons.

E3 Microsoft Excel - wine_deployment.xls

Fichier ~ Edition  Affichage  Insertion Format Cutils  Données  Fendtre 7 Tanagra | Sipina i Tapez une gues| > - B X
NEHda8 gRY aRa- @ = -2z Ml eeu=sme @
¥
arial -8 - 6 7 5 =E=E=BE B % oo %l 0 = ﬁ‘
M101 - B 472
A | B | G | 5] | = | E | 5 | H [ B
Type Alzahal Malic_Acid Ash Ashi_alcaliny ‘Magnesium Total_Pheno!s Flavanoids  nflavanoid—
1233 (HE=10] 1.85 148 136 19 1.85 .
13.56 i s 246 208 116 286 278
12 09z 2 13 Bo 242 226
1251 1.24 225 i 83 2! 0.58
1221 1D =S 168 151 185 1.28
1422 : 304
1282 0.E6
1247 227
1237 243
12.81 1.09
1373 25
13.36 05
1??2 Dataset range (including the name of the attributes -- first row): g;g
1323 $ag1phF101 s
13.83 299
11.82 Bt 164
11.84 132
12.42 4.4 227 = L2 213
141 2.02 24 188 275 282
14.2 1.76 245 152 327 339
1272 181 22 185 22 255
13.08 el 236 215 1.4 1.39
1196 1.08 23 21 3.35 214
1207 216 247 21 26 263
11.685 167 282 2B 1.92 161
1264 1356 202 16.8 202 1.4
1327 4.28 2268 20 158 0.69
1378 276 i) 22 5ES 068
13.4 46 2586 25 1.898 0.98
1251 173 188 205 22 182
1371 186 236 166 251 2.88
13.29 1897 268 16.8 3 323
14.3 1.82 272 20 248 3.4
212 274 215 16 uR=i]
T = nad R AT A4 asa 1= =
M o4+ M '\Data.Learningga.Deployment /4 Data.Deployrent.Class. Value J <] | v l_
Dessin= [3  Formes automatiques > ™. S [] Al e o ﬁ - & el = | [ =
Prék Somme=839061.32 LI

SIPINA est automatiquement démarré et les données chargées.

'y a 100 observations dans cette partie des données. SIPINA les sélectionne
automatiquement pour I'induction.

3.3 Construction d'un arbre de décision

SIPINA opte pour la méthode IMPROVED CHAID lors du démarrage du logiciel. Cette
variante de l'algorithme CHAID (Kass, 1980) est tres rapide. Elle convient trées bien pour
une premiére appréhension d'un probléme®. Il est bien entendu possible de choisir un
autre algorithme si cela nous semble judicieux (voir le menu INDUCTION METHOD /
STANDARD ALGORITHM pour obtenir la liste des techniques implémentées). Pour I'heure,
nous nous en tenons a la méthode par défaut.

6 Voir http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/arbres_decision_cart_chaid_c45.pdf pour mieux appréhender
ce qui différencient les principales méthodes d’induction des arbres de décision.
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Concernant les observations, SIPINA les sélectionne toutes pour l'apprentissage’. Ces
informations sont résumées dans la partie gauche de la fenétre principale.

earch Version - [Lear

set editor]

Help

[Malic_scid [ash

, Fil= Edit Data Statistics Induction method  Analysis  View  wwindow
i} 2
- — Tvpe iAIcohol
Attribute selection 1 B 1233
2 2 1356
3 =] 12.00
4 [ 12.51
s B 12.21
=] A 14 22
7 c 1782
=] B 12.47
9 B 1237
10 [ 1251
11 o 13.73
1z L= 13.36
13 A 13.58
14 =] 11 .45
15 L4 13.23
16 ) 13.53
17 B 11.52
18 =] 11 .54
19 =] 12.42
1z0 o 14.10
Leaming method 21 A 14.20
MethodMame=Improved ChalD [Tzc - | (22 B 1272
tethodClassM ame=TarbreDecisionl || [23 o 13.08
ude'[gizu i 24 B g 11.96
S plit=0.0011 < ] 1207
TypeBonferroni=1 el=1 B 11 G5
| \S’r:'rﬁsf?n‘:‘g"‘zrg"c‘“' 2 ol | B =] 12.64
- P —i 128 L= 13.27
— Examples selechion 20 c 1378
100 examplgs zelected Fg
0 examples idle
T [Editing HEW.F
Il:nproved Chall tTéchuprow Goodness of 5D|IE) 3

0.99 1.95
.73 |2.45
0.92 2.00
1.24 225
1.9 1.75
i3.99 251
T imar 230
1.52 220
11.63 230
12.31 240
1.50 270
12.56 235
11.66 236
i2.40 242
|3.30 228
1.65 250
l1.72 1.88
|2.89 l2.23
4.43 273
2.0z 240
11.76 245
1.81 220
|3.80 236
1.09 230
1218 247
1.67 l282
1.36 202
4.28 226
|2.78 230

1Ash_AIcaI|n|f Magnesium ]To‘tal_PhenoI:‘ Flawa
14.80 13600 1.90 1.85 [ =
2050 116.00 296 278
19.00 |86.00 242 2.26
17.50 8500 2.00 058
16.80 151.00 1.85 1.28
1520 125.00 .00 5.04
18950 |85.00 1.48 0.B6
19.00 162.00 250 2.27
24.50 8500 222 2.45
24 00 |98.00 115 1.09
22.50 1o .00 3.00 3.25
20.00 8900 1.40 050
1910 (10&.00 2.86 319
20.00 96.00 2.80 279
18.50 98.00 1.80 0.83
17.20 S4.00 2435 293
19.50 S6.00 250 1.64
1800 112.00 172 1.32
26.50 102.00 220 213
18.80 103.00 273 2.92
15.20 112,00 327 3.39
1880 S6.00 220 253
21.:50 113.00 1.4 1.39
21.00 101.00 338 214
21.00 55.00 2.E0 265
26.00 5500 192 1.61
16.80 100.00 2.02 1.41
20.00 120,00 1.59 063
22.00 Q0,00 1.35 065 .
X ]
Attributes ; 14 [Exxamples : 100 4

Nous devons maintenant indiquer a SIPINA la variable a prédire et les variables
prédictives. Pour ce faire, nous activons le menu ANALYSIS / DEFINE CLASS ATTRIBUTE.
Une boite de dialogue apparalt, nous placons en CLASS (TARGET) la variable TYPE, en
ATTRIIBUTES (INPUT) les variables allant de ALCOHOL a PROLINE.

Sipina Research Version - [Learning set editor]

=% File Edit Daka  Statistics  Induction method B Yiew Window Help
i} E
= = Select active exarnple
—— = =l eid [ash \ [ash_slcalind Magnesium | Totel_Phenol:Flava #
Stnblitssle o 1 185 14.80 136.00 1.90 185 -
2 (246 20.50 116.00 296 278
3 2.00 19.00 G66.00 242 226
4 225
5
=] 2.51
7
=]
Wariables
3 Class 0 4
10 [Toee < — =
1 Aittrib
is ributes
Alcohol
13 M alic_Acid
14 Agh
Aish_alcalinity
15 d b agnesiurm
16 ol Total_Phenals
17 ol Flavvanoids
Monflavanoid_Phenols
18 B Froanthocyaning
Color_Intensity
3 B Hue
. 1120 A
Learming rmethod 21 A ~
MethodMame=lmproved ChalD [Tsc || (22 B p
MethodClassMame=T ArbreDecisionl | | {23 s
=
Hdl=2 24 B
Merge=0.05
Split=0.001 —' 125 B
TypeBonferani=1 26 B XK Annuler
SalsHonleran] 27 B 12 64 .36 202 16.50 100,00 7 1.41
| Sampling=0 s + +
R = c 13.37 428 226 |20.00 120,00 1.59 058
ERHEESRE s D 28 c 1378 278 230 22.00 a0.00 135 088 o
100 examples selected {— T T o
0 examples idle i >
| [Editing | MEW.FDM artributes | 14 [Examplas : 100 F
Improved ChalD (Tschuprow Goodness of Split) =

7 Ce parametre peut étre modifié si nous voulons réserver une partie des données pour les tests.
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La sélection est résumée dans la partie gauche de la fenétre. Nous pouvons maintenant
lancer I'apprentissage. Nous cliquons sur le menu ANALYSIS / LEARNING.

Sipina Research Version - [Learning set editor]

2% File Edit Data Statistics Induction method [ Wiew Window  Help — {5
) E; Define cla.ss attribute, ..
- - AT Select active examples, ..
= = =l acid [ash |sh_alcaini Magresium | Total_Phenol:Flava &
Altribute selection 1 St weight fiel 185 1440 13600 180 185
=I-B% Class attribute 2 Set priors... 248 2050 11600 298 278
E]dT_PPE . 3 et costs 200 [13.00 #6.00 242 226
E e ;\T“": T“” e 4 225 1750 185.00 200 058
¢ i 5 1160 15100 18 128
C . B 1320 1128.00 300 304
IR o Alcainiy 7 1950 188,00 148 0E6
[/ 1agresium 8 : 220 19.00 16200 250 227
'8 Total Phenols 3 st 230 12450 188,00 222 245
W Flavancids 10 | 5 —Becaurs 240 24.00 185.00 115 109
8 Norflavancid Phenols 11 | 270 2250 101.00 300 325
I Proanthocyarins 12 | Error measurements E 235 20,00 8300 140 0.50
W Color_Intensity 13 [ E— v 236 119.10 10600 286 319
o Hue 14 242 20,00 195,00 200 279
M 0D230/0D315 15 Personnal tests 4 228 1850 9800 180 083
8 Proline 186 Ja 11383 165 260 |17:20 134.00 1245 239
— — 17 B 1182 172 188 119.50 186,00 250 164
Learning method 18 B 1154 289 223 118.00 112.00 172 132
MethodMame=Improved ChalD [Tsc & | |19 B 12.42 4.43 273 26.50 102.00 220 243
etodCleshiamesThibieleckion gy | Lo A 14.10 202 240 11880 10300 275 292
Merge=0.05 21 a 14.20 176 245 1520 11200 327 339
Splt=0001 22 B 1272 181 220 1880 186.00 220 253
RERonlenEE] 2 c 13.08 390 236 21.50 11300 14 139
ot o[22 B 1198 1.08 1230 2100 otoo (338 214
. - ‘|25 B 1207 1218 217 21.00 8500 2560 265
Examples selection : ! : + :
075 asampies selomiad 26 B 165 167 262 26.00 8800 192 161 v
0 examples idle 0 L) b4
Editing | NEW.FDM attributes ; 14 Examples : 100
Improved ChaID {Tschuprow Goodness of Spit)

L'arbre de décision s’affiche, il est relativement simple dans notre exemple.

pina Research Version - [Decision t

23 Induction method  Analysis  Tree management  Wiew  ‘Window  Help i [ e

D

£ A
Attibute selection
=g Clasz attribute
' E Type
=-g%F Predictive attributes

AW Alcohol

M alic_Acid < 078 _
Az 1 (o4sy |
Ash_Alcalinity
M agnesium
Tatal_Phenols Proline—
Flavanoids = il
Nonflavanoid_.Phenols fs :gzz: _ 29 :gjz: b
Proanthaocyaning 5 A =
Color_|ntensity
Hue
0p280/00315
Froline

41 (55%)
(40%)

i e o o o o o o

Learﬁing method
MethodM ame=Improved ChalD [Tsc A
MethodClassMame=TArbreD ecision|

TypeBonferroni=1
W alueB onferroni=1
Sampling=0 ¥
Ekamples selection
100 examples selected
0 examples idle ~

< b
Improved ChaID (Tschuprow Goodness of Splicy Time : 94
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3.4 Déploiement sur le second fichier

Arrive I'étape délicate. Nous voulons appliquer cet arbre sur de nouvelles données. Nous
souhaitons prédire le groupe d'appartenance de chaque individu.

SIPINA peut réaliser cette opération pour les fichiers de type *.FDM, d’ou la conversion
effectuée initialement. Autre point important, SIPINA se contente des variables
présentent dans I'arbre pour la prédiction. Il n’est donc pas nécessaire que la structure
du fichier de déploiement soit identique au fichier d’apprentissage (nombre de variables,
position des variables). Heureusement. En revanche, il est absolument obligatoire que les
noms de variables qui apparaissent dans |'arbre soient rigoureusement identiques aux
noms de variables correspondantes dans le fichier a classer. La procédure est sensible a
la casse.

Pour exécuter le déploiement, il nous faut sélectionner le menu ANALYSIS /
CLASSIFICATION / ON OTHER DATASET. Une boite de dialogue apparait, nous devons
sélectionner le fichier préalablement converti « WINE_DATA_DEPLOYMENT.FDM ».

Sipina Research Version - [Decision tree...]

2. Induction method Bl Tree management  Wiew Window Help — ) e
) Define class attribute, ..
Select active examples. .,

Attribute selection
=W Class attribute

B | s e b

i e . Pl 30 {30%) | R

-l WF Predictive attib o Sociive class value, 28 (28%) C
Alcghol ) Hue _—
Malic_acid EAFTIE o P w=0 TE—

Ash Stop analysis
Ash_Alcalin
i agnesziun
Tatal_Phet
Flavanoids
Monflavand
Froanthocy
Color_[nter
Hue
0D2e0/0C0
Praling

fs1 | | 41 (55%)

. (40%)

on same dataset

LIFT -- ROC curve...

Regarder dans

= @ ek E-

&

Personnal tests 4

Mes dacuments
récents

inininininininininininin

Learninig method

MethodM ame=Improved ChAID [Tac A
MethodClassh ame=TAbreDecizionl
Hdl=8

Merge=0.05

Split=0.001

TepeBonferrani=1

o
%‘ 1))
i
&

¥

Mes dacuments

YalueBonferani=1
Sampling=0 fuat

E xamples zelection

100 examples selected
0 examples idle

£
Improved ChAID (Tschuprow Goodness of Splic)

-}
=

Paste ds avall

Favaoris 1éseau

|wine_data_deployment fam

Nom du fichisr

gj i

Fichiers de type : [Damanage file

j Annuler

hime 394

Deux opérations se succedent : (1) le fichier est chargé dans une nouvelle fenétre de
données ; (2) une colonne est ajoutée dans la grille, elle reprend le nom de la variable a
prédire en le préfixant par « C_ », dans notre cas, le nom de variable est « C_TYPE ».

17/03/2008

Page 8 sur 18



SIPINA

R.R.

Sipina Research Version

Induction method — Analysis  View  Window  Help
] [ 7
: i T .
Altribute relection T ]
= n}'ltalass attribute [soohal  [Malic_acid |ash |ash_sicd  [Magnesium [Totsl_PhenaliFlav
o] Type FEEY oo 40, s I L —— 182
=% Predictive attributes = a7
A Alcohol [t
| Malic_Acid T ODZE0003 Proline lo.se
A8 ssh e
L E Azh — .71 287 |407.00 [12¢
3 s ¥ : 133 226 1495.00 B 304
3 el 175 057 178 B2000 C 0se
3 s Fi X d 0492 322 1185.00 A 2497
] avanands T T it
3 ;. 031 300 1035.00 A
A Monflavanoid_Phencls : : - 242
- 112 340 1260.00 A 108
AW Proanthocyaning ! 108
AW Color_|ntensity 123 287 1990.00 al |32
I Hue 14z 382 4500 A 0
I 0D2680/0D315 fh2s [2.73 i LS R 3.8
] Fooine 108 265 145000 B a7c
102 277 128500 A s
Learﬁing rethad 13 272 |630.00 B |88
MethadM ame=Improved ChalD [Tsc A 0.75 384 |380.00 c 1164
MethodClassh ame=TarbreD ecizionl 074 1.80 |750.00 £, 1as
L’jld|=3 b 1.04 350 103500 & 24z
erge=0. T Jei
Split=0.001 13 257 113000 A 28z
TypeBonferroni=1 119 12,30 (E78.00 B 33¢
WalueBonfermaoni=1 0E9 284 35200 C v [FESE
Sampling=0 ¥ |252
e : I 113c
1D;am|3 =5 lse ecllont 3 11.96 1.09 2.30 21.00 101.00 3.38 214
examples zelecte : T i i i
0 examples idle : 12.07 1216 1247 12100 185.00 2.60 28ty
< ! >
Improved ChaID (Tschuprow Goodness of Splic) Time ! 94 4

Cette nouvelle variable est définie exactement de la méme maniére que la variable a
prédire. Elle est catégorielle avec les mémes modalités. Dans notre cas, le premier
individu se voit attribué la catégorie « B », le second « B » également, le troisieme
« C », etc.

Remarque : Nous aurions pu effectuer nous méme le classement dans un tableur en
créant une colonne « prédiction », et en appliquant les regles d’affectation avec la
fonction « =SI(...) » d’EXCEL. C’est un exercice gque je préconise souvent pour que |I'on
se rende bien compte du mécanisme de la prédiction. Bien s(ir, des que les regles
commencent a étre complexes, nous sommes bien content que SIPINA, ou tout autre
logiciel de Data Mining digne de ce nom, puisse le faire facilement.

3.5 Récupération de I'étiquette des individus

Afin de préparer la suite des évenements, nous allons conserver les étiquettes prédites
dans notre classeur EXCEL. Un copier coller convient. Il faut pour cela cliquer sur I'en-téte
de la colonne nouvelle créée, d’activer le menu contextuel (clic droit de la souris), puis de
copier la sélection avec COPY SELECTION.
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E Sipina Research Version

Induction method  Analysis  View  Window  Help
k] :
= ST =
| Attribute selection ! 5
El n}‘lﬁalc‘-ss attribiute: [Type [sicohal  [Malic_acid [ash |ash_sicalini Magnesium [ Total_PhenaliFiay
o iR Type el P 0o 1.0 .20 e T 182
= i% Predictive attributes _— - i la7e
JE Alcohol Another dataset : D:\DataMining\Databases_for_mining\... 2.2E
1 Malic_Acid Calor_IntensiHue CDZE0/00 Proline File Tl
S C ECO. 1.90 .71 287 l407.00 e
|8 Ash_Alcalinity 245 133 228 48500 Hoil
N C ':agrl‘e;:m | 175 057 178 |§20.00
3 L 480 nez 322 1119500
i Ferenods 428 091 300 103500 Replace...
A Monflavanaid_Phenals e T35 BT e :
A Praanthocyaning : [ 1= ! : Examples 3 :_1-'35—
A Color_lntensity 384 [1.23 [287 (33000 e Variables b 32
o - I 352 1.2 382 /845.00 - Nosc
e W 0D280/0D315 5.40 125 273 1150.00 R
I Proine 360 1.5 285 450,00 a7
395 1.0z 277 1285.00 o=
rraater 220 1.3 272 §30.00 296
| Methodt ame=lmproved ChalD (Tsc A 2480 075 |354 |380.00 164
MethodClazsM ame=TArbreD ecisionl 66 074 1.80 |750.00 132
e T 4.70 1.04 359 1035.00 laqz
HE T | | | ERE
S plte0,001 L 660 113 257 1130.00 l2mz
TypeB onferroni=1 460 1.8 230 |678.00 330
\S"aluelsonfgrroni=1 304 069 254 352.00 v 552
ampling= hy i i ==k
e it ig - = & 13¢
w;amp eslseecl'mt . B 11.96 1.08 230 2100 101,00 338 214
elamples selecies T T T T
0 examples idls | B 12.07 1218 1247 12100 185.00 2.60 2625
I« ! >
Improved ChAID (Tschuprow Goadness of Spiit) Time : 94

Nous revenons dans EXCEL. Le plus simple pour nous est d’'activer la feuille contenant les
vraies valeurs de TYPE pour les individus a classer (DATA.DEPLOYMENT.CLASS.VALUE),

nous collons les données en C1.

E3 Microsoft Excel - wine_deployment.xlz

EEX

Fichier  Edition  Affichage  Inse at  oOutils  Données  Fenétre ¢ Tanagra  Sipina - F X
DeEHaS®" SRV -t e - @ = -2 3 Bl - @),
Arial -5 - G s G o2t om fE % EEE G- A
1 - A C_Ty
A, B \E D E F G H —
1 (D Type C_Type —i
2 1B [z]
3 2B B
4 3 C
5 4 2
5] 5 A
7 B A& -
B 7oA A
g g A
10 9. A e
11 10 B 2]
12 11 4 A
13 12 B B
14 13 B c
& 14/C C
1B 15 A A
17 16 A 2
15 17 B B
19 16 B c
20 19 A A
21 20/C C
22 2B B
23 e lpy A
24 3B B
25 2B B
25 25 A A
27 2B B
4 4 » w|f Data.Deployment % Data.Deployment.Class.Value
Dessin~ [  Formes automatiques = ™. “a [] 2 4[ e
Prét
17/03/2008 Page 10 sur 18



SIPINA R.R.

Laissons la ces informations pour l'instant. Nous les exploiterons plus tard. Rappelons
gque nous sommes dans une configuration particuliere, nous connaissons en réalité les
vraies étiquettes des individus a classer.

4 Evaluation des performances

Tout déploiement doit s’accompagner d'un indicateur indiquant la fiabilité de la
projection. En effet, le décideur a besoin de mesurer les risques qu’il encourt lorsqu’il
affecte une étiquette a un nouvel individu. Le taux d’erreur est un indicateur privilégié
dans la majorité des cas. Il est d'interprétation simple, il estime la probabilité de nous
tromper lors du classement.

Comment le calculer dans notre cas ? L'idéal aurait été de disposer d’un fichier étiqueté
supplémentaire qui nous sert de données test. Ce n'est pas les cas ici.

Autre approche possible, nous aurions pu subdiviser au préalable les données en
apprentissage et test, réaliser la construction de I'arbre sur la premiére partie, puis en
évaluer les performances sur la seconde. C'est une bonne démarche, celle qui faut
privilégier dans la pratique. On dispose ainsi d’'une estimation fiable des performances...
pour peu qu'il y ait suffisamment d’individus dans I’ensemble test.

Malheureusement, dans notre exemple, cette approche est totalement inappropriée.
L'effectif disponible est déja tres faible, 100 observations, la subdiviser pénaliserait la
construction du modele sans que I'on dispose de suffisamment d’observations pour en
évaluer les performances. C'est d’autant plus vrai que nous mettons en ceuvre les arbres
de décision, réputés tres instables, et de ce fait gourmands en observations.

Dans notre configuration, nous devons nous tourner vers les méthodes de ré
échantillonnage. Ces méthodes, naturelles dans les publications scientifiques ou on se
bat rageusement a coups de dixiemes de pourcents d’erreur, sont peu comprises dans les
études sur données réelles. Il s’agit ni plus ni moins que d’une technique d’estimation du
taux d’erreur du modele élaboré sur I'ensemble des données. Visualiser les modeles
construits a chaque étape du processus n’a aucun intérét. De méme, il n'est pas possible
d’effectuer ce type de traitement si I'on veut intervenir interactivement dans la
construction de l'arbre. La procédure ne tient que si nous sommes a biais
d’apprentissage égal (méthode + paramétrage).

4.1 Bootstrap

La validation croisée et le bootstrap sont les deux techniques de ré échantillonnage les
plus utilisées. On préférera le bootstrap dans notre cas.

Pour lancer la procédure, nous devons tout d’abord stopper |'analyse courante. Nous
sélectionnons le menu ANALYSIS / STOP ANALYSIS, ce qui a pour conséquence de fermer
les fenétres intermédiaires, y compris celle de I'arbre.
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- — | Select active examples. .. =
- ] 77
| Attribute selection g s i
=1 iz Class attrib |Type |sicohol  |Malic_acid [ash |sh_slcalind Magnesium [Total Phenol:Fiav
B Tyee o e T L2e00 o 188
=% Predictive
M Alcohd jnother dataset : D:\DataMining\Databases_for_mining)... 2;
A Malic_y Color_IntensilHue OL2EMOD31 Praling P
f Ash | 1.90 1.71 287 407.00 128
: PR t t | :
) E Mot Classifization 245 132 228 [495.00 3.04
! NS et 11.75 057 1.75 620,00
A Total esk... e i | L | 0.6E
| o s | 4.80 09z |22 1135.00 207
1) I8l Honila ke 423 0.1 3.00 1035.00 242
N - R | 590 142 1340 1126000 108
I color | . -| 384 [1.23 |27 390,00 o] 3¢
- 352 142 13.82 |345.00 o.sc
AW 00280 Personnal tests [ 125 273 (1150.00 3L
8 Proline A g 360 .05 265 450,00 57
| s 395 1.0z 277 1285.00 na:
s | e 220 1.31 272 £30.00 2ac
[MethadN ame=Improved ChAID [Tsca || 1715 280 L |36 300,11 1.64
MethodClasshl ame=TArbreD ecisionl 15 fid G.66 0.74 1.60 |750.00 1.32
Hdl=8 15 470 1.04 3.59 1035.00 =
heige=0i5 e [T 660 143 257 1130.00 e
Split=0.001 L 20 ' et Ik ! i 28z
TypeBontenori=1 o1 W17 4 60 1.8 |2.30 |678.00 230
YalusBonteroni=1 o f1e 394 068 284 352.00 e |25z
Sampling=0 | 22 & B 255
~Eramples selocie Sl - e
m;‘amp = Ise ecl'mt . 24 B 1198 103 230 2100 101.00 338 214
examples selectes I I i i
O examples idle 25 B 12.07 2418 247 '21.00 85.00 260 28ty
< | b
improved ChAID (Techuprow Goodness of Split) Time : 94 |

Puis, nous sélectionnons le menu ANALYSIS / ERROR MEASUREMENTS / .632 BOOTSTRAP.
Une boite de dialogue apparait, SIPINA propose de réitérer 20 fois le processus
Apprentissage / Test®. C'est amplement suffisant dans la plupart des situations. Nous

validons en cliqguant sur OK.

E Sipina Research Version

File Edit Data Statistics Induction method B Wiew Window  Help
) | Define class attribute. ..
- Select active examples, .,
| &ttribute selection SE
B Class attribute Set priots. .. Malic_acid [4sh Ash_Alcalini Magnesium | Total_Phenol:Fla
I T 1 s 198 185 11450 13600 180 118
B Diedictive, atnbutes 2 |73 248 2050 11600 286 27
i ’:llcfh”; o 3 1 Learning 182 2.00 19.00 185.00 |2.42 |2z
i ah'c— ! 4 - 24 225 1750 85.00 200 0s-
> - 5 |- RE] 1.75 1M6.80 1:51.00 1.85 1.2
Aszh_Alcalinity = T = = T T
M - b 389 251 113.20 128.00 3.00 30
agnesium I PR et 1 1
Total_Phenals ; :3.3? 2.30 19.50 |88.00 148 0E
Flavanaoids 52 220 19.00 162.00 250 2z
Monflavancid_Phenols |83 230 12450 88.00 222 |24 £
Proanthocyaring Cross-Yalidation. .. 145 i
i 3.00 3z
ﬁolor_lntensny 12 Feature selection '1' 40' .D :
ue | ! . =
el Multiple C -validation... T B
OD280/0D315 13 Persannal tests §|| LR 106h0 288 3
Proline P — ATas 532 Bootstrap:. 290 27
— s c 13.23 Stratified . .
Leaming method T a e s Fae
Methodh ame=Improved ChalD [Tsca :
fethodClassM ame=Tarbrelecisionl 17 B 1182 Bias-Varial
Hdl=3 (s B 1154 | i
'g"el.'tg?g-nnf 13 B 1242 443
pit=0. — i
TypeBonferoni=1 20 A 14.10 202
WalueBaonferrani=1 21 A 14.20 176
[Samping=0 ___ | 7 B 272 s
~ Examples selection - 23 C 13.08 1390 | E
| |EI] examples selected | W24 B 1196 1.09 230 21.00 101.00 13.33
0 examples idle 75 A 1207 | 21R 217 2100 /5NN 7R
<
flﬁproved ChalD -(-Ts”chuprow'Géodness 6'F“Spl'it)"

8 Voir http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/resampling_evaluation.pdf
http://bioinformatics.oxfordjournals.org/cgi/content/full/21/15/3301
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Selon la rapidité de la méthode d’apprentissage et la taille du fichier, la procédure est
plus ou moins longue. Pour nous, c’est quasiment instantané. Les arbres sont réputés
rapides, et nous manipulons un petit fichier.

Une matrice de confusion résumant toutes les étapes intermédiaires est affichée. Il est
possible de visualiser le détail des résultats (Trial N°x), mais cela a peu d’intérét pratique.

Sipina Research Version

Induction method  Analysis  Yiew Window Help
i}
i R TS 4
Attribute selection AR 1 edite
=13 Class attrbute Tvpe [sicohal  [Malic_acid [ash Ash_Aleslind Magnesium | Total_Phenol: Fla:
. D Twpe: B 12.33 \0.93 195 1480 1136.00 1.80 1.8
= EELT“": T”"b“tes a 1173 248 2050 11600 296 27
- conol = 0o 401 op 242 a3
; E 'r:al':lc_ﬂmd g o
o |
: _— 1.85 1.2
A Ak Alealinity 300 130
A M agnesium | |3
A Total Phenols Lan |05
A Flavanoids 250 22
A Monflavanoid_Phenols 222 24 i
M Proanthocyaring 115 1.0
A Color_| ntersity 3.00 32
M Hue 140 ns
M 0D280/00315 2386 1341
W Froline 290 27
- - 1.80 0.8
Leaming method 245 lag
MethodMame=Improved ChalD [Tsc A e = 1
MethodClazsMame=T AbreDecisionl — s el Z]|=50 18
Hdl=8 1.72 13
g’lel_rg%=nﬂ.nﬂ15 220 21
plie=0. I
TypeBonferroni=1 278 [23
W alueB orferoni=1 327 33
Sampling=0 et 2.20 25
Examples selection 1.41 13
100 examples selected 338 |24
0 examples idle i 3 B0 ag ™
£ ¥
Irmproved ChAID (Tschuprow Goodness of Spiit) I Time : 1251 4

Dans notre cas, le taux d’erreur mesuré en validation croisée est de 0.1422. Cela veut
dire que la probabilité de mal classer un individu lors du déploiement est de 14.22%. Par
ailleurs, la structure de la matrice de confusion n’appelle pas de commentaires
particuliers. Il n'y a pas une mauvaise affectation qui apparait (largement) plus
fréguemment que les autres.

4.2 Veérification sur les données de déploiement

L'intérét de notre exercice est que nous disposons en réalité des étiquettes des individus
sur le fichier de déploiement, nous pouvons Vérifier si |'erreur estimée en ré
échantillonnage est crédible ou pas.

Encore une fois, cela n’est pas possible dans les études sur données réelles, nous devons
nous fier a la performance annoncée par la technique de validation que nous avons
choisie. De la qualité de la démarche mise en place dépendra la crédibilité du taux
d’erreur que nous proposons. Par exemple, si nous nous acharnons a manipuler les
parameétres de la méthode pour trouver le modéle plus efficace en bootstrap, il est parier
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que l'erreur annoncée dans ce cas tendra a étre optimiste, et reflétera d’autant moins les
performances lors du déploiement.

Revenons dans notre classeur EXCEL. Nous actions la feuille
DATA.DEPLOYMENT.CLASS.VALUE, nous cherchons a mesurer les vraies performances sur
le fichier de déploiement. Le plus simple est de réaliser un tableau croisé dynamique®, un
tableau de contingence qui croise TYPE en colonne B, et C_TYPE en colonne C.

Nombre de Type [C Type

Type A B C Total

A 28 1 29

B 2 23 41 29

C 4 16] 20

Total 30 28 20| 78
Le taux d’erreur est £ = % =14.10%

Quelle est la moralité de tout ceci ?

Nous constatons que I'erreur annoncée par la technique de ré échantillonnage est pour le
moins précise. Elle est de 14.22%. C'est méme assez idyllique a vrai dire. Méme si les
techniques de ré échantillonnage sont performantes, nous atteignons rarement ce niveau
d’'exactitude dans les conditions courantes. Il faut surtout y voir une aptitude de ces
méthodes, le bootstrap ou la validation croisée, a produire une assez bonne estimation de
I’erreur. Remarguons également que nous sommes dans une situation favorable, la trés
faible complexité de I'arbre nous prémunit de tout sur ajustement sur les données,
condition propice pour une estimation consistante de |'erreur.

5 Concernant les autres méthodes supervisées

SIPINA est essentiellement connu pour les arbres de décision. En réalité, sa bibliothéque
de méthodes, toutes supervisées, est assez étendue. Dans le cadre du déploiement, la
procédure est totalement harmonisée. Si nous optons pour une autre méthode, il suffit de
la sélectionner, puis de ré itérer les différentes étapes décrites ci-dessus.

Prenons l'exemple de l'analyse discriminante. Nous activons le menu INDUCTION
METHOD / STANDARD ALGORITHM. Une boite de dialogue apparait, nous cliqguons sur
I'onglet DISCRIMINANT ANALYSIS, puis nous sélectionnons la LINEAR DISCRIMINANT
ANALYSIS?,

° Pour I'élaboration d’un tableau croisé dynamique sous EXCEL, se reporter a d’excellents documents
pédagogiques accessibles en ligne tels que http://www.lecompagnon.info/excel/tableaucroise.htm ou
http://cherbe.free.fr/XL_avance.htmI#TCD

10 Voir http://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse_discriminante_linéaire pour la description de la méthode.
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Sipina Research Yersion
Fil= Edit Data Statistics Big

[t

Analysis. Wiew Window  Help

Linear d iihatt ah.
Quadratic discriminant analysis

Linear discriminant analysis

Learring v DE::% : Annuler |I
Methodi]
MethodClazsM ame=T arbreDecigionl 1323 330 228 18.50 3.00

C
Hdl=3 . & 1383 165 260 17.20 94.00
Merge=0.05 ; i i
5 20,001 e B 11182 172 138 1a.50 88,00
TypeBonferani=1 B 11584 12.89 |2:23 18.00 11200
galueF °”fg"°"'=1 5 B 1242 443 273 26,50 10200

il = A 1410 202 240 1880 10300

2 14,20 176 245 1520 112,00
100.examples selected B 1272 181 220 18.80 86.00
0 examples idle = ) | ey R o PR ¥

improveclll ChaID '(-Ts'c'l'ﬂuprow Goodness of S|:-Iit-)

Une bofte de dialogue apparait, elle nous sert a paramétrer la méthode. Dans notre cas,
nous nous contentons de valider les propositions par défaut.

Parameters for linear Discriminant Analysis
Friors Costs
" User defined r

i Same aof all clazzes

{* Inconditional Class Distribhioré

Il ne nous reste plus qu’a relancer I'analyse via le menu ANALYSIS / LEARNING.

Une nouvelle fenétre de résultats apparait!!, elle comporte : (1) les moyennes des
descripteurs conditionnellement aux valeurs de la variable a prédire, ces informations
donnent une idée (trés partielle, on ne tient pas comte des covariances) sur leur rble
dans la discrimination ; (2) la matrice de corrélation, pour identifier les variables
redondantes ; (3) les fonctions de classement, qui permettent de classer les individus.

11 On a I'essentiel, certes. Mais je reconnais que la présentation est un peu confuse, limitée par la disposition
sous forme de grille. Cela fait partie des éléments que I'on a cherché a améliorer dans TANAGRA. Cette section
du tutoriel sur I'analyse discriminante nous sert uniquement a illustrer I'aspect générique de la démarche.
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Il ne nous reste plus qu’a appliquer ce modele prédictif sur les données de déploiement,
le méme que précédemment. La démarche est la méme : activer le menu ANALYSIS /
CLASSIFICATION / ON OTHER DATASET. Dans la boite de sélection qui vient, on choisit le
fichier « wine_data_deployment.fdm ».

E Sipina Research Version
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La grille apparait, comportant la description des individus et la colonne additionnelle
correspondant a la prédiction de I'analyse discriminante.
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a Research Version
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De nouveau, nous pouvons évaluer le taux d’erreur par bootstrap. Nous interrompons la
session d'apprentissage (ANALYSIS / STOP ANALYSIS). Puis nous lancons I'évaluation de
I’erreur par bootstrap (ANALYSIS / ERROR MEASUREMENTS / .632 BOOTSTRAP).

E Sipina Research Version
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Dans le cas de l'analyse discriminante, sur ce fichier, il est de 2.23%. Tout a fait
remarquable si nous le comparons avec le taux annoncé par les arbres de décision.
Finalement, il est plus judicieux d’utiliser I'analyse discriminante si on veut prédire avec
la meilleure précision possible le type des alcools a partir de leurs caractéristiques
chimiques.

6 Conclusion

Dans ce didacticiel, nous montrons comment appliquer un modele prédictif construit avec
SIPINA sur un nouveau fichier de données non étiqueté.

Cette tache, dite de déploiement, trés courante, doit pouvoir étre mise en ceuvre
facilement aprés la phase de modélisation. On doit éviter a tout prix les manipulations
hasardeuses en jonglant avec les fichiers et les regles de prédiction a appliquer.

Autre spécification importante, il ne doit pas étre nécessaire que le fichier a étiqueter soit
de la méme structure que le fichier de données initial. Le logiciel doit étre capable de
retrouver, parmi les variables disponibles, celles qui sont prises en compte dans le
modele de prédiction. SIPINA effectue cette opération en cherchant simplement les
correspondances entre les noms de variables.

La solution proposée par SIPINA a le mérite de la simplicité. Mais c’est avant tout un outil
pédagogique. Il présente les forces et les faiblesses de son cahier des charges. Dans un
contexte professionnel, il apparait indispensable que I'on puisse sauvegarder le modele a
déployer afin de I'appliquer sur un nouveau fichier, indépendamment du logiciel de Data
Mining, dans un systeme d’information entre autres. On peut citer la diffusion des regles
dans des formats standardisés tels que le SQL, si I'on s’en tient aux arbres de décision.
Plus généralement, on imagine a terme que lorsque le PMML aura atteint un bon niveau
de maturité et de notoriété, son aspect générique devra décupler les possibilités de
diffusion des modeles prédictifs.
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